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OBJETIVOS DE LA MATERIA 

Se pretende que el alumno adquiera destreza en la identificación de situaciones 

en las que los métodos de remuestreo son herramientas inferenciales adecuadas para 

resolver  problemas  reales.  Para  ello  se  tratará  de  que  el  alumno  conozca  el 

funcionamiento de  las principales  técnias de remuestreo, entre  las que se destaca el 

método  bootstrap,  así  como  sus  aplicaciones  en  los  principales  ámbitos  de  la 

estadística. Asimismo se persigue que el alumno sea capaz de diseñar e  implementar 

en ordenador planes de remuestreo adecuados para un amplio abanico de situaciones. 

 

CONTENIDOS DE LA MATERIA 

1. Motivación  del  principio  Bootstrap.  El  Bootstrap  uniforme.  Cálculo  de  la 
distribución  Bootstrap:  distribución  exacta  y  distribución  aproximada  por 
Monte Carlo. Ejemplos. 

2. Aplicación  del  Bootstrap  a  la  estimación  de  la  precisión  y  el  sesgo  de  un 
estimador. Ejemplos. 

3. Motivación  del método  Jackknife.  Estimación  Jackknife  de  la  precisión  y  el 
sesgo  de  un  estimador.  Relación  Bootstrap/Jackknife  en  dicha  estimación. 
Ejemplos. Estudios de simulación. 



4. Modificaciones  del  Bootstrap  uniforme:  Bootstrap  paramétrico,  simetrizado, 
suavizado,  ponderado  y  sesgado.  Discusión  y  ejemplos.  Validez  de  la 
aproximación Bootstrap. Ejemplos. 

5. Aplicación del Bootstrap a la construcción de intervalos de confianza: Métodos 
percentil,  percentil‐t,  percentil‐t  simetrizado.  Ejemplos.  Estudios  de 
simulación. 

6. Bootstrap  y  estimación  no  paramétrica  de  la  densidad.  Aproximación 
Bootstrap de  la distribución del estimador de Parzen‐Rosenblatt. El Bootstrap 
en la selección del parámetro de suavizado. 

7. Otras aplicaciones del Bootstrap: El Bootstrap de un modelo de regresión. Wild 
Bootstrap. El Bootstrap en  la estimación del error de predicción. El Bootstrap 
en poblaciones finitas. Ejemplos. Estudios de simulación. 

8. Bootstrap  y  estimación  no  paramétrica  de  la  función  de  regresión. 
Aproximación Bootstrap de la distribución del estimador de Nadaraya‐Watson. 
Distintos métodos de remuestreo y resultados para ellos. 

9. El  Bootstrap  con  datos  censurados.  Introducción  a  los  datos  censurados. 
Remuestreos Bootstrap en presencia de censura. Relaciones entre ellos. 

10. El  Bootstrap  con  datos  dependientes.  Introducción  a  las  condiciones  de 
dependencia  y  modelos  habituales  de  datos  dependientes.  Modelos 
paramétricos  de  dependencia.  Situaciones  de  dependencia  general:  el 
Bootstrap por bloques, el Bootstrap estacionario y el método del submuestreo. 

11. Iteración  del  principio  Bootstrap.  Motivación  y  principales  resultados. 
Aplicaciones  del  Bootstrap  iterado:  Corrección  del  sesgo  de  un  estimador. 
Corrección del error de  cobertura de un  intervalo de  confianza.  Estudios de 
simulación. 
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COMPETENCIAS GENERALES Y ESPECÍFICAS 

Competencias generales: 
G1 ‐ Capacidad para iniciar la investigación y para participar en proyectos de 
investigación que pueden culminar en la elaboración de una tesis doctoral. 
G2 ‐ Capacidad de aplicación de algoritmos de resolución de los problemas y manejo 
del software adecuado. 
G3 ‐ Capacidad de trabajo en equipo y de forma autónoma 
G4 ‐ Capacidad de formular problemas en términos estadísticos, y de resolverlos 
utilizando las técnicas adecuadas. 
G6 ‐ Capacidad de identificar y resolver problemas 
G10 ‐ Capacidad de integrarse en un equipo multidisciplinar para el análisis 
experimental 
G11 ‐ Adquirir destreza para el desarrollo de software 
G12 ‐ Capacidad de análisis estadístico crítico de las muestras, los planteamientos y 
resultados 
G13 ‐ Redacción de informes estadísticos con precisión, orden y claridad 
G14 ‐ Representar un problema real mediante un modelizado estadístico adecuado. 
G15 ‐ Diseñar un plan de observación o recogida de datos que permita abordar el 
problema de interés 
 
 
Competencias específicas: 
E2 ‐ La adquisición de los conocimientos de estadística e investigación operativa 
necesarios para la incorporación en equipos multidisciplinares pertenecientes a 
diferentes sectores profesionales. 
E4 ‐ Conocer las aplicaciones de los modelos de la estadística y la investigación 
operativa. 



E5 ‐ Conocer algoritmos de resolución de los problemas y manejar el software 
adecuado. 
E11 ‐ Modelar la dependencia entre una variable respuesta (dependiente) y varias 
variables explicativas (independientes). 
E12 ‐ Realizar inferencias respecto a los parámetros que aparecen en el modelo. 
E19 ‐ Tratamiento de datos y análisis estadístico de los resultados obtenidos. 
E22 ‐ Capacidad de identificar y resolver problemas que requieran el uso de técnicas 
del análisis de series de tiempo. 
E27 ‐ Obtener los conocimientos precisos para un análisis crítico y riguroso de los 
resultados. 
E28 ‐ Complementar el aprendizaje de los aspectos metodológicos con apoyo de 
software. 
E82 ‐ El estudiante será capaz de comprender la importancia de la Inferencia 
Estadística como herramienta de obtención de información sobre la población en 
estudio, a partir del conjunto de datos observados de una muestra representativa de 
ésta. Para ello deberá reconocer la diferencia entre estadística paramétrica y no 
paramétrica. 
E84 ‐ Ser capaz de manejar diverso software (en particular R) e interpretar los 
resultados que proporcionan éstos en los correspondientes estudios prácticos. 
E86 ‐ Soltura en el manejo de la teoría de la probabilidad y las variables aleatorias. 
E78 ‐ Fomentar la sensibilidad hacias los principios del pensamiento científico, 
favoreciendo las actitudes asociadas al desarrollo de los métodos matemáticos, como: 
el cuestionamiento de las ideas intuitivas, el análisis crítico de las afirmaciones, la 
capacidad de análisis y síntesis o la toma de decisiones racionales 
 
METODOLOGÍA DOCENTE: ACTIVIDADES DE APRENDIZAJE Y SU VALORACIÓN EN 

CRÉDITOS ECTS 

  Tres  quintas  partes  de  la  docencia  presencial  se  impartirán  mediante 

exposiciones  orales  del  profesor  mientras  que  el  resto  corresponderá  a  prácticas, 

propuestas  por  el  profesor  (se  hará  uso  del  paquete  estadístico  R;  por  tanto,  es 

necesario que  los alumnos dispongan en el aula de un ordenador). El total de ambas 

actividades tendrá una valoración de 1.5 créditos ECTS. Los 3.5 créditos ECTS restantes 

corresponderán a estudio personal (2 créditos) y realización de a trabajos individuales 

que el alumno tendrá que elaborar a lo largo del curso  (1.5 créditos). 

 

CRITERIOS Y MÉTODOS DE EVALUACIÓN 

La evaluación se realizará por medio de prácticas propuestas por el profesor, un 

trabajo individual a realizar por el alumno, así como un examen escrito. La calificación 

del  examen  escrito  representará  el  40%  de  la  calificación  global,  las  prácticas 

corresponderán  al  20%  mientras  que  el  40%  restante  corresponderá  al  trabajo 

individual, que ha de ser presentado en público por los alumnos. 

 



TIEMPO DE ESTUDIO Y DE TRABAJO PERSONAL QUE DEBE DEDICAR UN ESTUDIANTE 

PARA SUPERAR LA MATERIA 

Docencia presencial: 40 h  (24 h de  lección magistral  y 16 h de prácticas  con 

ordenador). 

Estudio y trabajo personal: 85 h 

 

RECOMENDACIONES PARA EL ESTUDIO DE LA MATERIA  

  Para  superar  con  éxito  la materia  es  aconsejable  la  asistencia  a  las  clases, 

siendo  fundamental  el  seguimiento  diario  del  trabajo  realizado  en  el  aula.  Un 

prerrequisito  necesario  es  haber  cursado  al menos  una  de  las materias  Estadística 

Aplicada o Estadística Matemática del presente master. Es recomendable (aunque no 

necesario) que el alumno haya cursado la materia optativa de Simulación Estadística. 

 
 
RECURSOS PARA EL APRENDIZAJE 

Bibliografía, apuntes y ordenador. Uso del repositorio de material docente del máster. 

 

OBSERVACIONES 


